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摘   要：深度学习在人工智能领域已经取得了非常优秀的成就，在有监督识别任务中，使用深度学习算法训练海

量的带标签数据，可以达到前所未有的识别精确度。但是，由于对海量数据的标注工作成本昂贵，对罕见类别获

取海量数据难度较大，所以如何识别在训练过程中少见或从未见过的未知类仍然是一个严峻的问题。针对这个问

题，该文回顾近年来的零样本图像识别技术研究，从研究背景、模型分析、数据集介绍、实验分析等方面全面阐

释零样本图像识别技术。此外，该文还分析了当前研究存在的技术难题，并针对主流问题提出一些解决方案以及

对未来研究的展望，为零样本学习的初学者或研究者提供一些参考。
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Abstract: Deep learning has shown excellent performance in the field of artificial intelligence. In the supervised

identification task, deep learning algorithms can achieve unprecedented recognition accuracy by training

massive tagged data. However, owing to the high cost of labeling massive data and the difficulty of obtaining

massive data of rare categories, it is still a serious problem how to identify unknown class that is rarely or never

seen during training. In view of this problem, the researches of Zero-Shot Learning (ZSL) in recent years is

reviewed and illustrated from the aspects of research background, model analysis, data set introduction and

performance analysis in this article. Some solutions of mainstream problem and prospects of future research are

provided. Meanwhile, the current technical problems of ZSL is analyzed, which can offer some references to

beginners and researchers of ZSL.
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1    引言

随着近年来深度学习在人工智能领域中的广泛

应用，基于卷积神经网络的有监督学习在人脸识

别、图像分类、图像重建等方面取得了优异成果。

特别是在分类识别任务中，通过对海量带标签数据

的训练，可以达到前所未有的识别精度(如人脸识

别领域，DeepID2[1]在LFW数据集上精度达到了

99.15%；图像分类领域，PNAS[2]在ImageNet数据

上的精度分别达到top1=82.9%, top5=96.2%；图

像重建领域，SRDenseNet[3]在图像超分辨率应用中

取得PSNR=32.05 dB, SSIM=0.9019的成果)。然

而对于海量标签数据的获取目前仍存在问题：

(1)对海量数据进行标注工作成本昂贵，对每一个

类别均要收集大量的训练数据，并且对这些数据逐

一的进行人工标注既费时又费力；(2)对于某些罕

见对象获取数据较难，例如获取珊瑚裸尾鼠

(2019年2月灭绝)的图像数据；(3)在数据缺乏的情

况下进行细粒度的物体识别更为困难。

但是相比之下，人类可以区分至少30000个基

础物体类和更多的子类[4]，而且在认知科学领域中，

有研究表明人类具有知识迁移能力，可以在大脑中

保存、积累过去获得的知识，而且在学习新事物的

时候能够提取目标物体的中间语义表示或更高级的
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抽象描述，并将先前学习的知识迁移到目标物体。

这也解释了为什么人类可以理解从未见过的全新事

物或是只见过一两次就能准确再次识别该类事物。

可是对于传统机器学习和现在大多数有监督的

深度学习来说却无法做到这一点，为了解决无带标

签训练数据(未知类)的学习任务，许多学者受人类

识别能力的启发，开始研究更加符合人类终身学习

特点的系统，实现最终类人的人工智能。零样本学

习是实现这一目标的关键一环，通过零样本学习可

以解决目前对未知类的识别，让人工智能系统逐渐

摆脱大量带标签训练数据的限制。

2    零样本学习介绍

零样本学习研究可以追溯到2008年，Larochelle
等人[5]针对字符分类问题提出了零样本学习，并在

当时将其命名为“zero-data learning”，主要研究

当训练类与测试类互斥时的目标分类问题。

2009年，Palatucci等人[6]将其扩展至神经信息处理

系统领域，并更名为“zero-shot learning”。同

年，Lampert等人[7]将零样本学习扩展至计算机视

觉领域，提出经典的基于属性学习的算法，贡献出

了目前在零样本学习性能评价中广泛使用的AwA
(Animals with Attributes)数据集。至此，才算真

正打开零样本学习的关注度。

2.1  基本概念

X
Y Z
Y Z Y ∩ Z = ∅ D′

D′ = {xi, zj}Ni=1

D∞

D∞ = {xj , zj}Mj=1

D′ C

D∞ C : X → Z

在没有任何观测数据的情况下进行分类识别任

务被称为零样本学习，其关键思想在于探索和利用

未知类与已知类在语义或其他高层特征间的相关知

识，从而达到知识迁移的目的。零样本学习的形式

化数学定义为：给定符号 表示图像的特征空间，

符号 表示已知类集合，符号 表示未知类集合，

其中 和 之间互斥，即 ，符号 表示由

带标签图像组成的训练数据集，有 ，

符号 表示由在训练数据集中从未出现且不带标

签的图像组成的测试数据集，有 ，

零样本学习的任务是使用 来构建分类器 实现对

的精确分类，即 。零样本学习最大的

特点就是在模型测试阶段使用的数据集从未出现在

模型训练阶段的数据集中，表1列举了在计算机视

觉领域几类常见机器学习方法与零样本学习之间的

差异比较。

无监督学习[8]和有监督学习[8]作为机器学习领

域的两大核心，前者是通过大量的无标签数据训练

分类器，利用样本数据间的内在关系实现分类，后

者则是通过大量的带标签数据训练分类器，寻找特

征与标签之间的联系，完成分类任务；半监督学习[9,10]

是极端情况下的一种结合无监督学习与有监督学习

的方法，因为大量带标签数据获取较难，所以学者

通过研究发现使用少量带标签数据和大量无标签数

据训练的分类器对已知类的识别性能有大幅提升，

从而提出半监督学习；少样本学习[11]是比半监督学

习更极端的情况，即训练数据中测试类只有一个或

是极少数的带标签数据，在这种情况下完成分类任

务的学习方法；零样本学习[12,13]则是比少样本学习

更极端的情况，即在训练数据中完全没有测试类的

带标签数据，甚至是完全没有测试类的任何数据，

在这种情况下完成分类任务的学习方法。

2.2  主要类别

零样本学习不同于以往的有监督机器学习方

法，因为用于测试的未知类与用于训练的已知类具

有互斥关系，使用传统的有监督学习理念从带标签

数据集中训练出来的分类器无法正确地完成对未知

类的预测。为了克服该问题，零样本学习通过建立

已知类与未知类的耦合关系，实现将已知类学习到

的知识迁移到未知类上，从而达到对未知类的预测

效果，图1给出了零样本学习的技术结构图。

从图1可以看出，零样本学习是通过嵌入空间

来建立已知类与未知类之间耦合关系，这也是零样

本学习的核心。它利用原始图像提取特征向量构建

特征空间，再利用类别标签提取图像对应类别的语

义向量构建语义空间，然后结合特征空间和语义空

间，分析两者之间的映射关系，构建嵌入空间。基

于语义空间，在训练阶段使用已知类数据集学习图

像与类别之间的关系，在测试阶段就可以利用该关

系，先由图像特征预测对应的语义向量，再根据语

义向量匹配图像所属类别。零样本学习对应的形式

化公式表达为

表 1  机器学习方法对比表

{X ,Y}训练集 {X ,Z}测试集 Y Z R训练类 与测试类 间关系 C最终分类器

无监督学习 大量无标签图片 已知类图片 Y = Z C : X → Y

有监督学习 大量带标签图片 已知类图片 Y = Z C : X → Y

半监督学习 较少带标签图片和大量无标签图片 已知类图片 Y = Z C : X → Y

少样本学习 极少带标签图片和大量无标签图片 已知类图片 Y = Z C : X → Y
零样本学习 大量带标签图片 未知类图片 Y ∩ Z = ∅ C : X → Z
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C = l(f(x))

f : X → K
l : K → Z

 (1)

f

X K l

Z

其中，函数 是由训练数据集学习而来，用来完成

图像特征 到嵌入空间 的映射，函数 一般选用最

近邻算法或是其他更复杂的相似度计算方法，用来

确定图像所属的类别标签 。目前根据在训练阶段

是否使用未知类的无标记数据，可以将零样本学习

分为两大类，分别是直推式零样本学习和归纳式零

样本学习。

2.2.1  直推式零样本学习

f

C

直推式零样本学习是指在分类器训练阶段用于

测试的未知类中无标签数据是可用的，在训练阶段

使用无标签未知类数据提高最终分类器对未知类的

判别能力，如图2(a)所示。一方面，利用未知类中

的数据训练分类器可以提高 在未知类上的泛化能

力；另一方面，未知类与已知类的数据相互结合用

于学习，可以联合优化分类器 。

直推式零样本学习最早是在2012年由Fu等人[15]

提出，他们将一个生成模型引入用户定义的属性中，

通过平均原型的K近邻来预测测试数据的属性分布。

2.2.2  归纳式零样本学习

归纳式零样本学习是指在分类器训练阶段只使

f用训练集数据学习函数 ，在测试阶段以并行方式

对所有测试集数据进行类标签预测，预测过程相互

独立，如图2(b)所示。考虑到直推式零样本学习的

模型训练阶段对测试类的无标签样本具有硬性要求，

一定程度上限制了零样本学习的模型训练过程，而

归纳式的学习方式具有相对较好的灵活性和可扩展

性，更符合实际问题的需求，所以该方法也是目前

零样本学习问题中应用最广泛的一种解决思路。

在归纳式零样本学习中最经典的方法就是

Lampert等人[7]提出的直接预测模型(Direct Attribute
Prediction, DAP)和间接预测模型(Indirect Attribute
Prediction, IAP)，它们分别采用两种不同的方式

构建图片特征空间与语义嵌入空间的关系函数f。

DAP模型使用训练数据直接学习图片特征到公共

属性的映射，再由公共属性去匹配图片所属类别，

如图3(a)所示；IAP模型则是使用已知类数据学习

图片特征到已知类的映射，再构建类别到公共属性

的映射，最后再由公共属性匹配未知类，如图3(b)
所示。Lampert在2009发表的文章不仅为零样本学

习问题提供了两种解决模型，更是启发了沿用至今

的基于语义嵌入空间的零样本学习方法。

2.3  工程应用

从2009年掀起零样本研究热潮至今，已整整经

历了10年时间，该项技术已经在众多领域中得到发

展和应用。

在图像处理领域，Antol等人[16]通过抽象特定

动作学习人与人之间的动作关系，以此来训练得到

人类姿态识别模型，该模型实现抽象到现实的显性

映射，可以精确地识别图片中人类的姿态；Robyns
等人[17]受零样本学习的启发提出一种不依赖于局部

和低维特征的指纹识别方法，实现在低廉的商用设

备上就能达到高精度的识别效果；Palatucci等人[6]

提出基于零样本学习的语义输出编码分类器(Semantic
Output Code classifier, SOC)对fMRI图像进行解

 

 
图 1 零样本学习技术结构图

 

 
图 2 零样本学习示意图
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码分析，做到了对从未见过的图像的预测功能；

Yang等人[18]提出Zero-shot Hashing算法将数据标

签做二进制编码并投影到语义嵌入空间，利用已知

类学习哈希函数，再将知识迁移到未知类，实现较

以往哈希算法更优越的图像检索性能，同时规避了

高昂的人工标签成本；文献[19]同样是为解决图像

哈希算法中存在的真值注释缺乏问题，利用零样本

学习将视觉空间中的图像特征和语义空间中的语义

特征投影到一个通用的Hamming子空间中，并使

用域自适应学习一个高质量的哈希函数。

在视频处理领域，Liu等人[20]使用基于属性的

零样本学习将属性特征运用在人类行为识别上；

Fu等人[15,21]为解决稀疏标签群体社会活动理解中的

属性学习问题，利用零样本学习思想提出了一种学

习潜在属性的模型；Jain等人[22]提出objects2action
模型，利用零样本学习实现在视频中动作的时空定位；

Xu等人[23]提出的辅助图像传输编码(Image Trans-
fer Encoding, ITE)可以实现在辅助图像和文本语

料库之间的知识迁移，解决了基于深度特征编码的

大规模视频情绪识别中对未知情绪的识别问题。

在自然语言处理领域，Johnson等人[24]借助零

样本学习在单神经网络下实现了对多语种的神经机

器翻译(Neural Machine Translation, NMT)模型，

提升了在训练源数据不充足时的翻译质量，单模型

的设计不仅显著简化了以往的多语种NMT，还使

得模型易于扩展到新的源-目的语言组合上；文献[25]
使用一种简单的零样本学习方法解决了预测一个文

档的多个以前从未出现过的可能标签的问题，实现

多标签文本的分类任务。

零样本学习在各个领域都蕴藏着广阔的发展前

景和巨大的应用潜力，随着学者们的深入研究，它

将会让人工智能越来越类人化。

3    关键技术

目前学者们在处理零样本学习问题中使用的普

遍的步骤为：(1)提取视觉特征构建视觉空间；

(2)提取语义特征构建语义空间；(3)实现视觉空间

与语义空间之间的映射构建嵌入空间。

3.1  视觉特征

在计算机视觉领域中，视觉特征提取是至关重

要的一步，如何有效提取图片中最具价值，最能表

示图像所描述内容的特征是计算机视觉长久以来的

研究热点和难点。视觉特征一般包括颜色、纹理、

形状等信息，传统的特征提取方法有描述颜色信息

的HSV, Lab和HIS等颜色模型和HOG特征[26]，描

述纹理信息的灰度共生矩阵, Tamura特征, 自回归

模型和LBP算子，描述形状信息的Hough变换, 傅
里叶形状描述符, SIFT[27], SURF[28], Haar等特征。

文献[8,16,20–27]均是提取图像的低级特征构建特征

向量用于零样本学习中对象的视觉表达。

虽然基于传统计算机视觉的图像特征提取算法

被学者们不断地创新改进，但是使用这些方法提取

的特征仍然属于较低级的特征表达，无法与高层语

义建立联系，存在较大的语义鸿沟。随着卷积神经

网络和深度学习在计算机视觉领域取得巨大成果，

如今对图像特征的提取更为有效的还是基于深度卷

积神经网络的方法。深度卷积神经网络通过使用一

系列的卷积核和非线性激活函数可以从原始图像中

提取更高层级的抽象特征，而据学者研究表明，越

抽象的描述越能表示图像的特征，这也是该方法明

显优于传统方法的原因。文献[16]使用GRNN网络

训练视觉属性到对象类别的分类器，大幅提升了预

测精度。文献[29]分析基于视觉属性的DAP式零样

本学习，设计了一个端到端的网络。自2014年以来

基于深度卷积神经网络的方法被广泛应用于零样本

 

 
图 3 经典归纳式零样本模型示意图[7]

第 5期 兰  红等：零样本图像识别 1191



学习，至此在零样本学习中提取的视觉特征也开始

由浅入深、语义相关性由低到高。

深度卷积神经网络自提出以来就不断飞速发

展，优秀的网络也是层出不穷，目前在零样本学习

中使用较为广泛主要有VGG, GoogleNet和ResNet，
表2给出了近5年内出现在AAAI, NIPS和CVPR等

顶级国际会议中关于零样本学习使用3种深度卷积

神经网络的论文数量统计表。

根据表2可以看出，目前VGG是在零样本学习

中使用最为广泛，ResNet次之，使用GoogleNet的
文章数量相对较少。这主要是因为由于计算机算力

的限制，很多学者没有昂贵的专业深度学习计算资

源，所以在网络选择上受到硬件成本的限制，所以

相对网络结构较小，对计算能力需求较低的VGG-16
和VGG-19的使用率相对较高。

GoogleNet比VGG具有更多的层数，提取的特

征更加抽象，而且Inception模块使GoogleNet可以

获取更多不同尺度的视觉信息，且该模块至今仍在

不断更新；ResNet通过残差学习，构建更深层次

的网络，可以达到比VGG和GoogleNet更好的预测

精度。所以，在硬件成本允许的情况下，选择使用

更深层的网络将会对最终模型的识别精度起到更好

的提升作用。

3.2  语义特征

零样本学习之所以可以完成传统监督学习无法

完成的对未知类识别的任务，关键因素就在于零样

本学习除了将视觉特征用于识别外，还引入了语义

特征，从而超越了互斥对象类之间的类边界。在零

样本学习中，语义特征的提取一般独立于视觉特征

的提取，不过近年来也有许多学者提出了端到端的

网络[30–32]统一了这两个过程。

语义特征提取的目的在于构建语义向量，它必

须同时具有足够的语义性和较强的判断性。两者相

互矛盾，语义性强要求语义向量能够包含更多对象

的细节信息，其中包含了与分类任务不相关的信

息，如动物的习性、人类的习惯、场景的描述等；

而判断性强则要求语义向量更应该关注最能区分不

同对象类别的信息。如何平衡两者之间的权重，强

化零样本学习的泛化能力也是目前零样本学习领域

的研究重点之一。

零样本学习中主要的语义特征提取方法分为基

于属性、基于词嵌入向量和基于知识图。

基于属性的方法是根据专家知识人工标注的类

标签语义向量，它是一种对象之间可共享的自然语

言属性。它是最常用也是最有效的语义特征构建方

式。目前对象类属性的获取方式有3种，(1)认知科

学已有的研究成果，如AwA使用了认知科学中已

有的85个高质量语义属性描述不同动物类；(2)专
业领域的专家知识，如CUB[33]使用行业专家定义

的312个细粒度的鸟类特征属性构造而来；(3) AMT
对属性进行众包学习，在众包网站AMT上获取由

广大群众共同决定的属性。

一般在获取完属性后，还需要对每个对象类的

各个属性进行人工打分，进一步估计对象类与属性

间的关联强度，图4展示了AwA数据集中部分类与

属性的关联度，颜色越深，关联度越小。

基于词嵌入向量的方法是使用自然语言处理技

术自动地处理大规模、更易获得的无监督文本文档

库，如Wikipedia, Google News等，从而构造语义

向量。它的表达形式有one-hot编码, CBOW, Skip-
gram和GloVe。其中one-hot编码是离散式词向

量，它形式简单，具有鲁棒性，但也存在着易引发

维度灾难和无法避免语义鸿沟的缺陷；CBOW,
Skip-gram和GloVe均属于分布式表达[34]，是连续

式词向量，它维度较小，且语义相似的词距离相

近，是目前最成功的词向量表达形式。

基于知识图的方法[32,35]不同于以上两种通过语

义向量间接建立对象类间关联关系，知识图是直接

使用类间相似度构建语义向量，向量的每个元素表

示该类与其它类的相似度，在零样本学习中使用大

规模词汇词典WordNet为对象类构建层次化相似

度。WordNet是一个覆盖范围宽广的英语词汇语义

网，名词、动词、形容词和副词各自被组织成一个

同义词的网络，每个同义词集合都代表一个基本的

语义概念，并且这些集合之间也由各种关系连接，

是一个具有层次化结构的网络。因此，对于所有未

知类与已知类，可以抽取他们在WordNet中最小公

共上位子集，使用路径长度计算每个类与上位子集

中所有类的相似度，利用这些相似度构建具有层次

化特点的语义向量。

在零样本学习模型已经发展到相对稳定，学者

开始细粒度研究模型中各个模块的创新，目前视觉

特征提取已经普遍采用基于深度卷积神经网络的方

式获取，而语义特征的提取除了以上3种常用方

法，学者们仍在不断提出新的方法：(1)出于类的

视觉信息与图像本身的视觉特征结构更一致的考

虑，学者们提出了可以在零样本学习中使用对象类

表 2  零样本学习中深度卷积神经网络使用情况统计表

网络 论文数量

VGG 501

GoogleNet 271

ResNet 397
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的各种不完美的、带噪声的图像数据[36]或者是人类

目光注视数据[37]，这一类由原始图像构成的视觉语

义向量；(2)为了充分利用文本信息提高细粒度对

象类识别的性能，文献[38]使用对图像更加精细化

的句子描述和文献[39]使用类的原始文本文档信

息，构建基于文本文档的语义词向量。虽然学者们

不断的提出更多的创新方法，但是目前关注度最高

的还是分布式词向量，它在大规模物体识别上具有

较强的灵活性和可扩展性。

3.3  视觉-语义映射

视觉-语义映射是解决零样本学习问题必不可

少的基石，是图像特征与语义向量之间的连接的枢

纽。一旦建立好视觉-语义映射，便可以计算任意

未知类数据和未知类原型之间的相似度，并基于该

相似度对未知类进行分类。

有3种方式构建视觉-语义映射：(1)正向映射，

在视觉端构建，将图片特征映射到语义向量空间，

并在语义向量空间进行未知类识别；(2)反向映

射，在语义端构建，将语义向量映射到图片特征空

间，并在图片特征空间进行未知类识别；(3)公共

映射，在公共端构建，将图片特征和语义向量映射

到公共空间，并在公共空间内完成识别任务，3种
映射方式如图5所示，其中f表示映射函数，fs表示

语义空间映射函数，fv表示视觉空间映射函数。

正向映射从2009年开始一直沿用至今，是零样

本学习的主流映射方式，如Baroni等人[40]使用线性

脊回归模型实现线性正向映射，Wang等人[41]使用

贝叶斯网络实现非线性正向映射；公共映射是在

2013年以双线性方程的形式首次被提出[42]，该映射

方式具有良好的判决性和泛化能力，也已被学者们

 

 
图 4 AwA类-属性关系矩阵[7]

 

 
图 5 3种视觉-语义映射示意图
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广泛采纳，如SJE模型、DA-SJE模型、MultiCUE
模型等，此外，Romera-Paredes等人[29]在双线性基

础上使用平方损失函数和参数规整化调整，让模型

的执行更简单高效，目前已成为零样本学习中基准

算法之一；反向映射从2015年之后才被提出，它可

以用来为未知类构建虚拟的训练样本，从而允许在

图片特征空间内直接进行有监督分类学习，如文献

[43]中使用DAE, GAN等模型将未知类属性向量映

射到图像特征空间，利用SVM进行有监督分类。

由于基于深度学习技术提取的图片特征具有良

好的结构性，同类数据紧凑分布，判决能力较强，

所以反向映射的使用率正逐年上升，在3种映射方

式中发展空间最大。

4    性能评估

4.1  数据集

在零样本学习领域有7个常用数据集，它们分

别是AwA, CUB, aPY, SUN, Flower, Dogs和
ImageNet。其中前6个数据集为小规模数据集，最

后一个为大规模数据集。

AwA (Animal with Attribute)[7]是动物图片数

据集，总共50类，40类为训练集，10类为测试集，

类别语义表示85维，共30475张图片。但是由于版

本权限问题，AwA中的图片无法获取，所以作者

便推出了AwA2[13]版本数据集，并将图片数量增加

到37322张。

CUB (Caltech-UCSD-Birds-200-2011)[33]是来

自于专业鸟类网站数据构成的鸟类图片数据集，属

于细粒度分类数据集，总共200类，150类为训练

集，50类为测试集，类别语义表示为312维，共

11788张图片。

aPY (aPascal-aYahoo)[44]包含2个子集，分别

是由PASCAL VOC 2008数据集中的20个物体类子

集和来自Yahoo图片搜索引擎的12个物体类组成，

总共32个类别，aPascal中的20类为训练集，aYahoo
中的12类为测试集，类别语义表示为64维，共

15339张图片。

SUN (SUN attribute dataset)[45,46]涵盖各种环

境场景和场景内物体的注释图像数据集，主要用于

细粒度的场景分类问题，总共717个类别，707类为

训练集，10类为测试集，每个类别20张图片，类别

语义表示为102维。

Flower (Oxford Flower Dataset)[47]由牛津大

学创建的英国花卉数据集，适用于细粒度分类问

题。该数据集提供两个版本，一种是包含17种花卉

的Flower17[48]和包含102种花卉的Flower102[49]。由

于Flower17数据量太少，在深度卷积网络中容易出

现过拟合现象，所以零样本学习中一般选用

Flower102作为数据集，其中随机选取82个类用于

训练，20个类用于测试。

Dogs (Stanford Dogs Dataset)[50]包含了世界各地

120种犬类的图片，属于细粒度分类数据集，总共120
类，100类为训练集，20类为测试集，共20580张图片。

ImageNet[51]是深度学习中使用最广泛的大规

模数据集，有超过1400万的标注图像，是世界上图

像识别最大数据库。由于完整的ImageNet太过庞

大，一般应用于零样本学习中的数据集只是部分

ImageNet，如ImageNet2010 1K, ImageNet 2011
21K和ImageNet2012 1K。

4.2  指标与方案

4.2.1  评价指标

根据使用的数据集规模不同，零样本学习性能

的评价指标也不同。

针对小规模数据集而言，主要的评价指标是分

类精确度 (acc)、精确率 (prec i s ion)和召回率

(recall)，三者分别从不同角度对零样本学习性能进

行评价。以分类任务为例，给出四类分类结果的符

号表示，正确预测正样本(True Positive, TP)、错

误预测正样本(False Positive, FP)、正确预测负样

本(True Negative, TN)、错误预测负样本(False
Negative, FN)，则

分类精确率：分类器正确分类的样本数与总样

本数之比，数值越高，性能越好，

acc =
TN+ TP

TP+ TN+ FN+ FP
(2)

精确率：预测为正样本的样本中真正为正样本

所占的比例，

precision =
TP

TP+ FP
(3)

召回率：正样本中被成功预测为正样本的比例，

recall =
TP

TP+ FN
(4)

α = 1

此外，还可以使用AUC来综合评估算法性

能，通过面积直观地表示分类性能的好坏；或者当

精确率与召回率发生矛盾时，也可以使用F-Measuer
对precision和recall加权调和平均，如式(5)所示，

若 ，则是常见的F1指标。

F =
(α2 + 1)Precision · Recall
α2(Precision+ Recall)

(5)

针对大规模数据集而言，使用的评价指标为

Flat hit @ k(f@k)和Hierarchical precision @
k(hp@k)。

f@k：模型预测的前k个类标签中含有真实类
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标签的测试数据在整个测试集中的百分比。特别

地，f@1等价于传统的分类精确率。

Hp@k：模型预测的前k个类标签中与真实类

标签的k个最近邻中的平均重叠度。具体来说，对

于任意真实标签，首先从ImageNet的标签层级中

选取k个最近邻，其次计算它与模型预测的k个标签

的重叠程度。

4.2.2  传统零样本学习VS泛化零样本学习

传统零样本学习(conventional Zero-Shot
Learning, cZSL)是指在实验阶段仅使用已知类训练

模型，仅使用未知类测试模型；泛化零样本学习

(generalized Zero-Shot Learning, gZSL)则不再将

测试数据强制认定为仅来自未知类，而是对测试数

据的来源做更松弛化的假设(测试数据可以来自于

所有类别中的任意对象类)，两者是目前两种主流

的实验评价配置方案。

一个切实有用的零样本学习系统应该既能精确

地识别已知类，又能准确地区分未知类。它不但可

以区分待识别对象是来自于已知类还是未知类，也

可以识别待识别对象属于已知类或未知类中的哪种

物体。但是由于传统零样本学习的测试阶段设置过

于严苛，不能真实反映现实世界中物体识别的情

景，为了更好地评价零样本学习模型在实际情况中

的性能，泛化零样本学习必不可少[52]。

近年来，关于泛化零样本学习的研究逐渐被学

者重视，2016年由Chao等人[52]首次提出，Song等
人[53]提出首个用在广义设置问题的直推式模型QFSL
(Quasi-Fully Supervised Learning)，有效解决了零

样本学习中的分类偏差问题。

4.3  主流模型性能对比分析

本文选取几个典型的和最新的零样本学习模型

分别在传统零样本学习和泛化零样本学习设置下进

行模型性能对比，为了便于统计各个模型的性能数

据，本文选取了在零样本学习中使用最为广泛的

3个数据集，分别为AwA, CUB和SUN。对比数据

来源于引用算法的原始数据或其他论文实现并公布

的结果，具体如表3所示。

传统零样本学习性能比较选取两个量化指标对

模型性能进行分析，其中SS表示数据集在标准分割

规则下得到的识别精度，PS表示数据集在文献[13]
的分割规则下得到的识别精度。从对比结果可以发

现：(1)早期基于浅层图像特征的模型性能普遍较

低，当使用深度卷积神经网络提取图像的深度特征

后，性能大幅度提升；(2)零样本学习对于粗粒度

数据集的性能要优于细粒度数据集，在表中表现为

各个模型在AwA数据集上的性能均大于在CUB和

SUN数据集上的性能。

U → T

S → T

H

泛化零样本学习性能比较选取3个量化指标对

模型性能进行分析，其中 表示假设测试数据

来自于未知类，但在所有对象类中进行识别，

表示假设测试数据来自于已知类，但在所有对象类

中进行识别， 表示调和平均数。从对比结果可以

发现：(1)大多数模型在泛化零样本学习设置下的

性能指标都不理想，这说明了传统的零样本学习设

置存在一定程度的缺陷，未能较真实地契合现实世

界的分类情况；(2)QFSL模型在泛化能力上要明显

好于其他模型，由于该模型属于直推式零样本学习

模型，所以从侧面说明了只依靠已知类数据构建的

算法缺乏泛化能力。

结合表3两组数据不难发现，QFSL在传统零样

本学习和泛化零样本学习设置中均有较好的表现，

而且文献[54]通过对比多种模型证明了采用直推式

表 3  零样本学习性能比较(%)

方法

传统零样本学习 泛化零样本学习

AwA CUB SUN AwA CUB SUN

SS PS SS PS SS PS U→T S→T H U→T S→T H U→T S→T H

IAP 46.9 35.9 27.1 24.0 17.4 19.4 0.9 87.6 1.8 0.2 72.8 0.4 1.0 37.8 1.8

DAP 58.7 46.1 37.5 40.0 38.9 39.9 0.0 84.7 0.0 1.7 67.9 3.3 4.2 25.1 7.2

DeViSE 68.6 59.7 53.2 52.0 57.5 56.5 17.1 74.7 27.8 23.8 53.0 32.8 16.9 27.4 20.9

ConSE 67.9 44.5 36.7 34.3 44.2 38.8 0.5 90.6 1.0 1.6 72.2 3.1 6.8 39.9 11.6

SJE 69.5 61.9 55.3 53.9 57.1 53.7 8.0 73.9 14.4 23.5 59.2 33.6 14.7 30.5 19.8

SAE 80.7 54.1 33.4 33.3 42.4 40.3 1.1 82.2 2.2 7.8 54.0 13.6 8.8 18.0 11.8

SYNC 71.2 46.6 54.1 55.6 59.1 56.3 10.0 90.5 18.0 11.5 70.9 19.8 7.9 43.3 13.4

LDF 83.4 – 70.4 – – – – – – – – – – – –

SP-AEN – 58.5 – 55.4 – 59.2 23.3 90.9 37.1 34.7 70.6 46.6 24.9 38.6 30.3

QFSL 84.8 79.7 69.7 72.1 61.7 58.3 66.2 93.1 77.4 71.5 74.9 73.2 51.3 31.2 38.8
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方法通常可以获得更高的性能。虽然现阶段使用归

纳式方法的模型较多，但是随着零样本学习对泛化

能力的需求不断增加，未来基于直推式的模型将会

越来越多的被学者们提出。

5    技术难题

零样本学习是在传统监督学习上发展而来，但

又不同于传统监督学习，它主要是利用已知类训练

模型，借助知识迁移实现对未知类的识别。所以除

了存在传统监督学习中固有的过拟合问题外，学者

们在研究过程中发现零样本学习所特有的新问题，

主要有3种。

(1) 领域漂移：针对基于属性构建语义向量的

模型而言，当同一种属性在不同的类别中，视觉特

征表达可能差别很大[55]。如图6所示的斑马和猪都

有尾巴的属性，但是两者的尾巴的视觉特征相差很

远，如果用斑马训练出来的模型将很难正确识别

猪。目前最流行的解决办法是将映射到语义空间的

样本再重建回去，这样学习到的映射就能保留更多

的信息。如文献[56]提出SAE模型，通过在岭回归

基础上构建一个简单的自编码器，从而解决领域漂移

问题。

(2) 枢纽点：在高维空间中，某些点会成为大

多数点的最近邻点，这是高维空间中固有的问题。

由于一般的零样本学习模型最终分类使用的是K-
NN算法，所以枢纽点问题严重影响分类结果。该

问题的解决方案有两个，一是若模型采用岭回归方

式建立，则需要将视觉-语义映射方式改为反向映

射，文献[57]证明了基于岭回归的方法会加重该问

题，采用改变映射方式可以帮助解决枢纽点问题；

二是使用生成模型(自编码器[56,58]和GAN等)生成测

试集的样本，将零样本学习转变成传统的监督分类

问题，避免K-NN操作，从而消除枢纽点问题。

Xs Ks

Xs → Ks

Ks Xs K̃s

Xs → K̃s

(3) 语义间隔：由于表示视觉特征的图像与表

示非视觉特征的语义经过特征提取之后，图像特征

空间与语义空间中对应类别的流形不一致，导致直

接学习两者之间的映射较为困难，从而引发语义间

隔问题。如图7所示，Li等人[59]提出由于 和 的

流形不同，很难实现 的映射，从而造成语

义间隔，所以通过将 转换为与 具有相同流形的

再做 的映射。

除了以上3种目前研究的热点问题，零样本学

习还存在一些诸如语义丢失问题[60]、样本通过映射

坍塌到一点的问题[14]等。针对零样本学习中存在的

问题，一般可以考虑尝试不同的视觉-语义映射方

式、实现端到端的模型结构，他们可以帮助避免一

些问题的发生。虽然目前语义向量提取的来源已经

固定，属性比词向量的性能好，词向量比属性易获

得，但是如果可以设计出兼顾两者优点的语义向量

空间，那么这对解决零样本学习的技术难题将提供

极大的帮助。

6    结束语

本文主要从基本介绍、关键技术、性能评估和

技术难题4个方面详细地介绍了零样本学习，并结

合现有文献分析了关键技术的未来发展趋势，列举

了现有零样本学习中的常用数据集及其特点，对比

了现有零样本学习中几类具有代表性模型的性能，

总结了目前零样本学习面临的主要难题和相应的解

决办法。

理论上，凡是面临着样本数据缺失问题的领

域，均适合用零样本学习来解决。例如，将零样本

 

 
图 6 领域漂移示例图[55]
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学习运用在AwA, CUB数据集上，做到对珍稀动

物的识别为人们带来生态效益；在SUN数据集上，

训练模型识别从未看见过的场景，提升自动无人驾

驶对周围环境的认知能力；将其运用在垃圾分类

上，也将会实现更加智能化，更加精确的垃圾分类

模型。

零样本学习领域拥有着巨大的潜力，同时伴随

着很多挑战等待学者们的进一步研究，通过对现有

文献的思考，本文列出以下未来零样本学习的研究

方向：(1)在泛化零样本学习设置下如何提高模型

的精确度和泛化能力；(2)如何提高细粒度零样本

学习的识别精度；(3)怎样构建端到端的零样本学

习模型；(4)如何联合少样本学习、开集识别等相

关课题完善零样本学习；(5)如何逐步实现终身学

习的目标。
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